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Resumen
Los desequilibrios en los sistemas ¯nancieros actuales y de ¯nales de los a~ nos
noventa, evidenciaron una vez m¶ as los enormes costos econ¶ omicos y sociales gen-
erados por los periodos de inestabilidad ¯nanciera. De all¶ ³ que la construcci¶ on de
¶ ³ndices de estr¶ es haya empezado a ser ampliamente desarrollada como alternati-
va para evaluar la calidad de los sistemas ¯nancieros en el mundo. El objetivo
de este documento es desarrollar un ¶ ³ndice continuo y cuanti¯cable con la capaci-
dad de determinar el nivel de estr¶ es del sistema ¯nanciero colombiano teniendo en
cuenta consideraciones de rentabilidad, liquidez y probabilidad de incumplimien-
to. Las metodolog¶ ³as utilizadas abarcan la aproximaci¶ on de igualdad de varianza,
los componentes principales, y en general modelos para datos de conteo. Los re-
sultados muestran que el ¶ ³ndice logra determinar el nivel de estr¶ es contempor¶ aneo
del sistema tanto de manera global como desagregada. Asimismo, se desarrollaron
pron¶ osticos del ¶ ³ndice de estabilidad ¯nanciera (IEFI) usando algunas variables
macroecon¶ omicas relevantes.
Palabras Claves: Indices de estr¶ es bancario, instituciones ¯nancieras, monitoreo, fragi-
lidad ¯nanciera.
Clasi¯caci¶ on JEL : E44,G21,C25
*Las opiniones contenidas en este documento son exclusivas de los autores y no comprometen al
Banco de la Rep¶ ublica ni a su Junta directiva. Los autores son responsables de los errores que persistan.
**Los autores son en su orden Director y Profesional del Departamento de Estabilidad Financiera,
Banco de la Rep¶ ublica de Colombia. E-mail: destrada@banrep.gov.co, mmoralmo@banrep.gov.co1. Introducci¶ on
Los grandes desequilibrios en los mercados ¯nancieros y bancarios de ¯nales de los a~ nos
noventa evidenciaron una vez m¶ as los enormes costos econ¶ omicos y sociales generados
por los periodos de inestabilidad ¯nanciera. A partir de estos hechos, la banca central
y las autoridades de supervisi¶ on han orientado gran parte de su investigaci¶ on hacia el
desarrollo de potenciales indicadores de alerta temprana, escenarios de estr¶ es y estudios
acerca de la situaci¶ on actual del sector ¯nanciero. Con este tipo de an¶ alisis se busca
medir la vulnerabilidad del sistema y entender c¶ omo este puede reaccionar no solo ante
choques macroecon¶ omicos, sino tambi¶ en ante los cambios en las medidas regulatorias.
La di¯cultad de de¯nir de manera adecuada el concepto de estabilidad ¯nanciera, no
solamente desde el punto de vista te¶ orico, sino tambi¶ en emp¶ ³rico, ha generado problemas
en el seguimiento y comparaci¶ on de los sistemas ¯nancieros entre pa¶ ³ses y a trav¶ es del
tiempo. Caso contrario ocurre con la de¯nici¶ on de estabilidad de precios, en la cual
existe un acuerdo generalizado, como tambi¶ en un an¶ alisis cuantitativo en t¶ erminos de
agregados monetarios, tasas de inter¶ es e in°aci¶ on que proporcionan instrumentos de
conocimiento general para cumplir con los objetivos de estabilidad de precios.
De ah¶ ³ que uno de los principales obst¶ aculos para realizar un buen diagnostico de es-
tabilidad ¯nanciera, es que no existe un acuerdo con relaci¶ on a su de¯nici¶ on, lo cual
di¯culta el pronostico del comportamiento futuro del sistema ¯nanciero. Asimismo, la
mayor¶ ³a de los an¶ alisis de estabilidad ¯nanciera son backward-looking, lo que di¯ere con
el an¶ alisis de estabilidad de precios en donde el estudio se realiza desde una perspec-
tiva tanto backward looking, como forward looking. Acorde con esta premisa, muchos
estudios de estabilidad ¯nanciera se han fundamentado en el an¶ alisis de los per¶ ³odos
de crisis por los que han pasado los sistema ¯nancieros alrededor del mundo, buscando
antecedentes comunes en los fen¶ omenos de crisis e intentando identi¯car qu¶ e tipo de
variables podr¶ ³an haberlas generado. Dentro de este enfoque podemos citar los traba-
jos de Kaminsky y Reinhart (1996), Logan (2000), Berg (1999), Disyatat (2001),
DemirgÄ u» c-Kunt y Detragiache (1998). A pesar que este enfoque ayuda a mejorar los
diagn¶ osticos de sucesos de crisis, presenta la desventaja que la de¯nici¶ on de eventos de
crisis y no crisis es completamente subjetiva, adem¶ as que la relaci¶ on entre los eventos
antes de la crisis y el fen¶ omeno de crisis est¶ an sujetos a la critica de Lucas. 1
La literatura acerca de crisis y estr¶ es ¯nanciero ha prestado poca atenci¶ on a generar una
medida contempor¶ anea del estado actual en que se encuentra el sistema. Por el contrario,
las crisis son usualmente clasi¯cadas y medidas por simples variables binarias, y tratadas
como fen¶ omenos espec¶ ³¯camente bancarios y/o del mercado cambiario, en los cuales
se se~ nala si se est¶ a en una crisis o no; un indicador de estr¶ es ¯nanciero por otro lado
representa un estado continuo, el cual describe las condiciones del sector en cada periodo
de tiempo generando una foto actual del nivel de estr¶ es contempor¶ aneo que presenta el
sistema. Dentro de los trabajos que han realizado una medida de estabilidad ¯nanciera
1En el sentido de que con pleno conocimiento de dichos eventos, los agentes ¯nancieros pueden
cambiar su comportamiento, al igual que las autoridades, los depositantes, etc.
2se encuentran Hanschel y Monnin (2005) e Illing y Liu (2003). El problema de estas
medidas es que no son derivadas de un modelo estructural de estabilidad ¯nanciera, y
los resultados son realizados para dos casos espec¶ ³¯cos: Suiza y Canada. Recientemente.
Desde una perspectiva diferente, Aspachs et. al (2006) elaboraron una medida de es-
tabilidad ¯nanciera, sobre la base de un modelo de equilibrio general que introduce
en la econom¶ ³a un sistema ¯nanciero, en donde existen agentes heterog¶ eneos y proba-
bilidad de incumplimiento. El principal aporte de este trabajo es que de¯ne de forma
end¶ ogena una situaci¶ on de estabilidad ¯nanciera en t¶ erminos de variables relacionadas
con el comportamiento de los bancos: utilidades y probabilidad de incumplimiento. Lo
que ha mejorado la cuanti¯caci¶ on de los modelos de equilibrio general con relaci¶ on a
estas dos variables.
Para el caso colombiano, no existe una medida o indicador que describa la situaci¶ on del
sistema ¯nanciero periodo a periodo. Lo cual genera una visi¶ on poco clara del nivel de
estr¶ es en que se encuentra el sistema y di¯culta las labores de pol¶ ³tica y supervisi¶ on. De
ah¶ ³ el inter¶ es por desarrollar un indicador que permita monitorear el nivel de estr¶ es del
sistema ¯nanciero colombiano en el tiempo.
El ¶ ³ndice de estr¶ es ¯nanciero (IEFI) desarrollado en este estudio, es un ¶ ³ndice conti-
nuo, de frecuencia mensual que tiene en cuenta las consideraciones de rentabilidad y
probabilidad de incumplimiento desarrolladas en Aspachs et. al (2006). Para tal ¯n, se
utilizan razones de capital, rentabilidad , de riesgo de cr¶ edito y de liquidez de varios tipos
de entidades ¯nancieras en Colombia, tales como: banca comercial (BC), banca espe-
cializada en cr¶ edito hipotecario (BECH), compa~ n¶ ³as de ¯nanciamiento comercial (CFC)
y cooperativas ¯nancieras (COOP). El objetivo es alcanzado generando y combinando
la informaci¶ on obtenida de varios indicadores mediante algunas t¶ ecnicas econom¶ etricas.
Se debe destacar que uno de los principales aportes de este trabajo es que desarrolla un
indicador de estr¶ es por tipo de entidad, lo cual es de enorme relevancia en cuanto a la
supervision y/o monitoreo del sistema.
Asimismo las variables seleccionadas tuvieron en cuenta las siguientes consideraciones:
la relevancia sist¶ emica, la habilidad de ¶ estas para re°ejar el comportamiento de las
entidades ¯nancieras, los an¶ alisis realizados en el sistema ¯nanciero colombiano, la pe-
riodicidad de las series y la disponibilidad de las mismas, adem¶ as de los criterios que
sugiere la literatura internacional. Al ¯nal las variables son agregadas por medio de
ponderaciones para generar el ¶ ³ndice.
El resto de este documento se divide en cinco secciones adem¶ as de esta introducci¶ on. En
la segunda secci¶ on se presentan algunos antecedentes y medidas adoptabas para generar
indicadores de estr¶ es ¯nanciero. En la tercera se describen las variables seleccionadas
y se desarrollan los m¶ etodos propuestos para generar la conformaci¶ on del ¶ ³ndice. En
la cuarta se analizan los resultados obtenidos para el sistema ¯nanciero y se replica el
ejercicio para los distintos tipos de entidades que lo conforman. En la quinta secci¶ on
se realizan algunos pron¶ osticos para el ¶ ³ndice considerando variables macroecon¶ omicas.
Finalmente en la sexta secci¶ on se incorporan algunos comentarios ¯nales y conclusiones.
32. Marco Te¶ orico
La gran mayor¶ ³a de estudios emp¶ ³ricos que analizan el nivel de estr¶ es para el sistema
¯nanciero se han venido desarrollando en la d¶ ecada m¶ as reciente dadas las crisis de los
a~ nos ochenta y la crisis asi¶ atica de ¯nales de los noventa. Las primeras aproximaciones
abordaron el nivel de vulnerabilidad ¯nanciera a partir del an¶ alisis de los principales
factores asociados con la detonaci¶ on de las crisis bancarias sist¶ emicas. En el estudio
de DemirgÄ u» c-Kunt y Detragiache (1998) se realiz¶ o un an¶ alisis en una muestra tanto
de pa¶ ³ses desarrollados como en desarrollo para el periodo de 1980 a 1994 bajo un
modelo multinomial logit; el estudio mostr¶ o que las crisis tienden a generarse cuando
el ambiente macroecon¶ omico es d¶ ebil, en general cuando el crecimiento econ¶ omico es
moderado y la in°aci¶ on es alta. Por otro lado se analiz¶ o la relaci¶ on entre la liberali-
zaci¶ on ¯nanciera y la fragilidad del sistema. Los resultados mostraron que la primera
incrementa la probabilidad de una crisis bancaria, aunque en menor medida cuando el
ambiente macroecon¶ omico es s¶ olido.
Gonz¶ alez-Hermosillo (1999) contribuyeron a la literatura de crisis bancarias sist¶ emicas
analizando el papel que tienen los factores macro y micro en las crisis bancarias. Para
ello desarrollaron un modelo simple: quiebras bancarias basadas en riesgos de cr¶ edito, de
mercado y de liquidez; en donde la probabilidad de quiebra de los bancos fue estimada a
partir de un modelo logit para datos panel. El an¶ alisis se desarroll¶ o para cinco escenarios
de crisis bancarias. El documento encontr¶ o que bajos niveles de capital y de provisiones
sobre cartera vencida son indicadores l¶ ³deres de estr¶ es ¯nanciero. Bajo una metodolog¶ ³a
similar DemirgÄ u» c-Kunt y Detragiache (1998) exploraron como el an¶ alisis estad¶ ³stico de
las crisis bancarias sist¶ emicas pasadas, puede ser usado para construir herramientas
de monitoreo que podr¶ ³an implementarse para el desarrollo de medidas cualitativas de
la vulnerabilidad del sistema bancario. El documento sugiere los sistemas de alerta
temprana (EWS)2 que generan una se~ nal en caso que la probabilidad de una crisis
exceda cierto umbral, en el marco del modelo logit mutivariado.
Kaminsky (1998), por su parte, desarrolla un estudio para las crisis en el mercado
cambiario, y concluye que la mayor¶ ³a de las crisis se generan en econom¶ ³as fr¶ agiles, con
signos de estr¶ es forjados por varios sectores de la econom¶ ³a. Esto hace que el grado de
vulnerabilidad de la econom¶ ³a sea un indicador l¶ ³der de crisis de mercado cambiario. En
el documento se construye un sistema de alerta temprana basado en las regularidades
emp¶ ³ricas observadas en una muestra de 20 pa¶ ³ses para el periodo 1970-1995, la autora
propone cuatro diferentes formas de conformar un indicador l¶ ³der y lo eval¶ ua en t¶ erminos
de precisi¶ on de pron¶ ostico y calibraci¶ on. Al ¯nal se prueba el indicador l¶ ³der para la
crisis asi¶ atica. Los resultados mostraron que estas econom¶ ³as estaban en un nivel muy
fr¶ agil, con claros signos de estr¶ es alrededor de 18 meses antes del colapso cambiario, lo
cual in¯ere que la crisis pudo haber sido predecida.
Un an¶ alisis conjunto de la literatura fue desarrollado por Bell y Pain (2000). El art¶ ³cu-
lo se~ nala que existen dos enfoques en la literatura para el an¶ alisis de las crisis y del
2Por sus siglas en ingles Early Warning System.
4estr¶ es ¯nanciero: el primer enfoque desarrolla modelos que utilizan indicadores macroe-
con¶ omicos c¶ omo variables explicativas de las crisis bancarias; mientras que el segundo
enfoque trata de medir como los factores microecon¶ omicos (caracter¶ ³sticas especi¯cas de
la banca) pueden contribuir a dichas crisis. El articulo tambi¶ en reconoce dos enfoques
metodol¶ ogicos para desarrollar los indicadores de estr¶ es ¯nanciero: enfoque de se~ nales 3
y modelos de respuesta cualitativa 4. El primer enfoque compara la informaci¶ on genera-
da por los indicadores en los periodos de calma en contraste con los periodos de crisis,
analizando los errores de tipo I y II generados. Por otro lado los modelos de respuesta
cualitativa emplean regresiones en aras de estimar la relaci¶ on entre varios indicadores
potenciales y una variable discreta identi¯cada, como por ejemplo una quiebra bancaria
o una crisis bancaria.
Los¶ ³ndices de estr¶ es ¯nanciero como tal, en los ¶ ultimos a~ nos, ha empezado a ser amplia-
mente desarrollados como alternativa para evaluar la calidad de los sistemas ¯nancieros
en alguno pa¶ ³ses. Algunos ejemplos de estos son los ¶ ³ndices construidos para Canad¶ a,
Suiza y Estados Unidos en los trabajos de Illing y Liu (2003), Hanschel y Monnin
(2005), y Puddu (2008), respectivamente. Para el caso de Canad¶ a los autores desarrolla-
ron un ¶ ³ndice que provee una medida ordinal del nivel de estr¶ es ¯nanciero del sistema.
El ¶ ³ndice se construye usando varias t¶ ecnicas, incluidas el an¶ alisis de factores, an¶ ali-
sis econom¶ etrico de corte transversal y modelos GARCH. La elecci¶ on de las variables
surge de una encuesta realizada a los intermediarios ¯nancieros y a expertos. De manera
similar en el documento de Hanshel y Monin (2005), los autores proponen desarrollar
un ¶ ³ndice de estr¶ es que permita resumir la situaci¶ on actual del sector bancario suizo
en una medida y que permita generar pron¶ osticos. Uno de los principales resultados
de su modelo es que los desbalances macroecon¶ omicos tienen una gran in°uencia en el
nivel de estr¶ es futuro del sector bancario suizo adem¶ as sugiere que estos desbalances
generalmente se dan con anticipaci¶ on a los incrementos en el nivel de estr¶ es del sistema.
Para el caso de los Estados Unidos, Puddu (2008), desarrolla una gran variedad de
¶ ³ndices implementando distintas metodolog¶ ³as; entre ellas,¶ ³ndices basados en el enfoque
de se~ nales y en estimaciones a partir de modelos de datos de conteo. En el trabajo
se comparan sus resultados con metodolog¶ ³as basadas en el m¶ etodo de igualdad de
varianza 5 y con el de an¶ alisis de factores. Las principales diferencias en los resultados
de los ejercicios est¶ an en t¶ erminos del nivel de estr¶ es detectado por el ¶ ³ndice, pero el
ciclo y las formas de los¶ ³ndices son similares. Las variables utilizadas para el¶ ³ndice son
en general razones ¯nancieras de rentabilidad y riesgo crediticio. Al ¯nal del documento,
Puddu desarrolla algunos pron¶ osticos del ¶ ³ndice empleando una regresi¶ on la cual tiene





Tal como se mencion¶ o anteriormente, el objetivo de este trabajo es desarrollar un¶ ³ndice
continuo y cuanti¯cable, con la capacidad de determinar cierto nivel de estr¶ es del sistema
¯nanciero. Se tienen dos elementos claves a la hora de alcanzar este objetivo: primero
la adecuada elecci¶ on de las variables y segundo las ponderaciones que tiene cada una
de estas a la hora de componer el ¶ ³ndice. En las siguientes subsecci¶ ones se muestran las
variables y los datos a utilizar como tambi¶ en se determinan las ponderaciones adecuadas
de¯nidas a trav¶ es de diversas aproximaciones.
3.1. Datos
Las series empleadas corresponden a datos mensuales para el periodo que inicia en enero
de 1995 hasta noviembre de 2008 (un total de 167 observaciones), las cuales incluyen
datos de varias fases del ciclo econ¶ omico y crediticio. Los datos abarcan las 170 enti-
dades ¯nancieras existentes durante alg¶ un momento del periodo de an¶ alisis, clasi¯cadas
en bancos comerciales (BC), bancos especializados en cr¶ edito hipotecario (BECH), com-
pa~ n¶ ³as de ¯nanciamiento comercial (CFC) y cooperativas de ¯nanciamiento (COOP).
La muestra no es homog¶ enea en el periodo de an¶ alisis dadas las adquisiciones, fusiones,
quiebras y nacimientos de entidades ¯nancieras.
Las variables a utilizar en la construcci¶ on del ¶ ³ndice son las siguientes : retorno so-
bre activos (ROA) , retorno sobre patrimonio (ROE), cartera vencida 6 sobre cartera
total (CV/CT), cartera improductiva 7 sobre cartera total (CI/CT), margen de inter-
mediaci¶ on ex-post (MI), pasivos l¶ ³quidos sobre activos l¶ ³quidos (PL/AL), fondos in-
terbancarios sobre activos l¶ ³quidos (FI/AL), la raz¶ on de pasivos no cubiertos (RPNC)
y ¯nalmente el n¶ umero de entidades bajo un alto nivel de estr¶ es (Estr¶ es)8 para cada
periodo. El resumen de los datos se muestra en el cuadro 1.
El ROA es utilizado como indicador de rentabilidad relativo al total de activos de la
entidad. Esta raz¶ on da una idea de qu¶ e tan e¯ciente se es al usar los activos para gene-
rar ganancias. Por su parte el ROE es una raz¶ on que genera informaci¶ on acerca de la
rentabilidad de las entidades teniendo en cuenta el patrimonio; en otras palabras se~ nala
qu¶ e tan e¯ciente es la entidad a la hora de utilizar los recursos de los inversionistas.
El margen de intermediaci¶ on es una medida de rentabilidad en la cual se eval¶ ua la uti-
lidad de los intermediarios ¯nancieros resultante de sus actividades de intermediaci¶ on.
B¶ asicamente es la diferencia entre intereses cobrados a los prestatarios y los intereses
pagados a los depositantes. Por otro lado el resto de las variables resumen la fragilidad
de las entidades del sistema ¯nanciero: la cartera vencida y la cartera improductiva
como proporci¶ on de la cartera total (CV/CT, CI/CT) son indicadores de riesgo de
cr¶ edito mientras que las razones de pasivos l¶ ³quidos sobre activos l¶ ³quidos (PL/AL),
6La cartera vencida es aquella que presenta un incumplimiento igual o superior a treinta d¶ ³as.
7Son aquellos pr¶ estamos que no generan ingresos ¯nancieros al establecimiento de cr¶ edito.
8Mas adelante se especi¯ca en que consiste esta variable (Ver Anexo A, p¶ agina 30).
6Cuadro 1: Resumen de datos
Variable Obs Media Desviaci¶ on Estandar Max Min
ROA 167 0.014 0.0216 0.0397 -0.04
ROE 167 0.114 0.1824 0.3287 -0.31
CV/CT 167 0.073 0.0340 0.1630 0.03
CI/CT 167 0.056 0.0305 0.1336 0.02
MI 167 0.085 0.0096 0.1114 0.06
PL/AL 167 0.261 0.1107 0.7071 0.05
FI/AL 167 0.087 0.0425 0.2017 0.02
RPNC 167 -0.1542 0.0875 0.0013 -0.31
ESTR¶ ES 167 11.93 12.84 44 0
Fuente: Superintendencia ¯nanciera. C¶ alculos de los autores.
fondos interbancarios sobre activos l¶ ³quidos (FI/AL) adem¶ as de la raz¶ on de pasivos no
cubiertos (RPNC) son indicadores de riesgo liquidez. Cabe mencionar, que las variables
concernientes al riesgo de mercado no fueron consideradas en este trabajo dado que
no coinciden con la totalidad del periodo de an¶ alisis de este documento. Finalmente la
variable Estr¶ es indica el numero de entidades ¯nancieras que no cumplen los criterios
de estabilidad para cada periodo. (Ver Anexo A, p¶ agina 30)
Todos estos indicadores tratan de satisfacer las consideraciones de la literatura interna-
cional, los an¶ alisis realizados en el sistema ¯nanciero colombiano, la relevancia sist¶ emica,
la habilidad de las variables para re°ejar el comportamiento de las entidades ¯nancieras,
la periodicidad de las series y la disponibilidad de las mismas. Estos fueron los criterios
usados para seleccionar las variables adecuadas en el desarrollo del IEFI.
3.2. Combinando las variables en un ¶ unico ¶ ³ndice
La manera en que se combinan las variables para generar un ¶ ³ndice constituye la parte
m¶ as dif¶ ³cil del proceso, dado que esto determina el impacto que va a generar cada
variable en el ¶ ³ndice de estr¶ es. La di¯cultad de establecer las ponderaciones de las
variables yace en la falta de un indicador de referencia que permita veri¯car la precisi¶ on
de los pesos y hacer pruebas con estos. Varias son las metodolog¶ ³as utilizadas para
ponderar las variables, en este documento se consideraron las siguientes: el m¶ etodo de
igualdad de varianzas, componentes principales, y en general aproximaciones cualitativas
con regresiones ZIP y ZIBN9. Para el caso colombiano se dejaron por fuera las t¶ ecnicas
basadas en el enfoque de se~ nales dado que en el periodo de an¶ alisis solo se cuenta con una
crisis bancaria, lo cual no nos permite realizar un buen estudio bajo dicha aproximaci¶ on
ya que la t¶ ecnica se basa en los periodos de crisis y en ciertos umbrales para evaluar las
9En Puddu (2008) se desarrollan distintas aproximaciones cualitativas donde sobresalen las regre-
siones Zero-In°ated Poisson (ZIP) y Zero-In°ated Binomial Negative (ZIBN).
7variables que determinan la inestabilidad.
De esta forma el¶ ³ndice queda determinado por la ponderaci¶ on de las variables seleccio-
nadas. En la ecuaci¶ on 3.1, se muestra el parametro !i que se~ nala el peso que debe
tener cada variable en el ¶ ³ndice. Al ¯nal el ¶ ³ndice esta conformado por la adici¶ on de las
variables ponderadas.














3.2.1. Igualdad de varianzas
Por su facilidad, esta t¶ ecnica es la m¶ as usada en la literatura de ¶ ³ndices de estr¶ es. Su
primer paso consiste en estandarizar las variables para expresarlas en una misma unidad




Xi;t ¡ ¹ Xi
¾i
(3.2)
Donde k es el n¶ umero de variables que conforman el¶ ³ndice, ¹ Xi es la media de la variable
i que lo compone y ¾i su desviaci¶ on est¶ andar. Despu¶ es el ¶ ³ndice es estandarizado para
expresarlo en t¶ erminos de su media y varianza.
Una importante de¯ciencia de esta aproximaci¶ on es que genera una misma ponderaci¶ on
para todas las variables estandarizadas que conforman al ¶ ³ndice, lo cual no es nece-
sariamente correcto pues pueden existir variables que tengan mayor incidencia en el
estr¶ es ¯nanciero, dependiendo de la vulnerabilidad del sistema y de la solidez de las
entidades. A modo de ejemplo se esperar¶ ³a una incidencia distinta en el nivel de estr¶ es
tanto de un episodio de riesgo de cr¶ edito como un episodio de riesgo de liquidez. Bajo
esta metodolog¶ ³a las variables se supone que est¶ an normalmente distribuidas lo cual
podr¶ ³a convertirse en una limitaci¶ on adicional de esta aproximaci¶ on.
A pesar de dichas limitaciones, esta es una t¶ ecnica muy utilizada como punto de partida
para generar un ¶ ³ndice de estr¶ es ¯nanciero, dada su facilidad y su buen ajuste cuando
se compara con t¶ ecnicas m¶ as complejas. Illing y Liu (2003), Hanshel y Monin (2005),
y Puddu (2008) utilizan esta metodolog¶ ³a como punto base para desarrollar uno de sus
¶ ³ndices.
83.2.2. Componentes principales
A diferencia del m¶ etodo de igualdad de varianza, esta metodolog¶ ³a identi¯ca patrones
en los datos, expres¶ andolos de tal manera que se resalten sus similitudes y diferencias.
La idea principal detr¶ as de esta metodolog¶ ³a es obtener una serie, en nuestro caso el
¶ ³ndice, a partir de la combinaci¶ on de las variables seleccionadas, de tal manera que
dicha combinaci¶ on explique al m¶ aximo la varianza conjunta de las variables. El an¶ alisis
a partir de componentes principales (CP) utiliza las correlaciones entre las variables para
desarrollar un peque~ no grupo de componentes que emp¶ ³ricamente resumen la correlaci¶ on
entre estas.
Esta metodolog¶ ³a es comparable al an¶ alisis de factores principales (AFP) utilizados en
muchos documentos que tratan de generar ¶ ³ndices de estr¶ es, pero di¯ere en que CP
supone que toda la variabilidad generada por los indicadores debe ser tenida en cuenta,
mientras que AFP considera la varianza que es com¶ un entre las variables. La ventaja
de estos m¶ etodos es que permiten hallar patrones en los datos y comprimir los datos en
un solo indicador (reduciendo sus dimensiones) sin perder mucha informaci¶ on.
Para el caso Colombiano es posible utilizar esta aproximaci¶ on porque las variables
tenidas en cuenta tienen un comportamiento con un ciclo similar, lo que le permite
a la aproximaci¶ on tener un mejor ajuste.
3.2.3. Modelos de respuesta cualitativa
En contraste con las t¶ ecnicas descritas anteriormente, esta metodolog¶ ³a emplea estima-
ciones econom¶ etricas para modelar la relaci¶ on entre las variables indicadoras de estr¶ es
(explicativas) y la variable dependiente generalmente de¯nida como n¶ umero de bancos
en quiebra o crisis. Se supone que las variables que tienen incidencia en las crisis banca-
rias tambi¶ en la tienen en el nivel de estr¶ es ¯nanciero. A partir de los resultados de esta
estimaci¶ on se in¯eren las ponderaciones de dichas variables explicativas en el ¶ ³ndice.
Es importante resaltar que la variable dependiente se construye a partir de informaci¶ on
cualitativa que surge de la ocurrencia de las crisis ¯nancieras. En la mayor¶ ³a de los casos
dicha variable est¶ a conformada por observaciones discretas y se supone que se deriva de
una funci¶ on de probabilidad continua; dependiendo de las caracter¶ ³sticas de la variable,
se pueden suponer distintas especi¯caciones de la funci¶ on de probabilidad.
Muchos trabajos emp¶ ³ricos desarrollan distintos m¶ etodos econom¶ etricos, en los cuales el
n¶ umero de crisis bancarias es modelado en funci¶ on de un grupo de variables explicativas,
y entonces los resultados de la regresi¶ on son usados para generar las ponderaciones que
se le asignan a cada variable. Lo anterior permite inferir que existe una relaci¶ on positiva
y monot¶ onica entre el n¶ umero de bancos en crisis (observable) y el nivel de estr¶ es en
el sistema (no observable). De esta forma es posible concluir que si una variable afecta
la cantidad de bancos en crisis, en una direcci¶ on en particular, lo mismo sucede con la
relaci¶ on existente entre la variable y el ¶ ³ndice de estr¶ es. Es por esto que los resultados
9de las regresiones basadas en el n¶ umero de entidades bajo altos niveles de estr¶ es, son
usados para inferir la relaci¶ on existente entre las variables y el ¶ ³ndice.
yt = F(Xit) + "t (3.3)
En la ecuaci¶ on 3.3, se establece la relaci¶ on existente entre el nivel de estr¶ es ¯nanciero
(yt) y una funci¶ on de la cantidad de entidades bajo estr¶ es (Xit) m¶ as un termino de error
aleatorio ("t). A partir de estos modelos10 se obtienen los coe¯cientes estimados que
permitir¶ an generar las ponderaciones 11 que toma cada variable en el indicador, de tal
manera que las variables m¶ as relevantes en el modelo obtienen una mayor ponderaci¶ on
en el ¶ ³ndice.
Variable dependiente
Para el caso colombiano, fue necesario construir una variable dependiente capaz de re-
ferenciar la cantidad de entidades del sistema que presentaron una situaci¶ on cr¶ ³tica en
un periodo dado. Para ello se cre¶ o una matriz que eval¶ ua cada entidad en el tiempo
bajo ciertos criterios de rentabilidad, liquidez y riesgo de cr¶ edito. La idea fue generar
un contador que permitiera reconocer las entidades que estuvieran por debajo de cierto
umbral de estabilidad; los umbrales fueron establecidos ad hoc, considerando en algunos
casos los valores extremos presenciados en la crisis ¯nanciera de ¯nales de los noventa. Al
¯nal se genera una variable que de¯ne la cantidad de entidades bajo estr¶ es por periodo
(ver Figura 1 Panel A).
Observando la distribuci¶ on de las entidades ¯nancieras bajo estr¶ es durante el tiempo,
podemos observar que esta distribuci¶ on no es normal, de hecho los datos est¶ an sesgados,
es decir amontonados hacia la izquierda. De la misma manera si analizamos la frecuencia
de la distribuci¶ on de entidades bajo estr¶ es podemos ver la alta frecuencia que tienen los
ceros en la distribuci¶ on, dado que los periodos de estabilidad ¯nanciera son los usuales
y por ende hay muchos periodos en los cuales no se registran entidades bajo estr¶ es (ver
Figura 1 Panel B).
Estimaci¶ on del modelo para datos de conteo
Dada la naturaleza de la variable dependiente, utilizar m¶ etodos econom¶ etricos que supo-
nen normalidad como los MCO 12 es inapropiado, por lo cual debe suponerse otro tipo
de distribuci¶ on. Una de las distribuciones sugeridas para la variable dependiente es la
distribuci¶ on Poisson, dado que esta variable est¶ a conformada por datos de conteo. Debe
10El trabajo de Puddu (2008) sugiere la utilizaci¶ on de modelos de datos de conteo para generar el
¶ ³ndice de estr¶ es ¯nanciero.
11Para determinar las ponderaciones de las variables explicativas en el modelo nos enfocaremos en la
raz¶ on de tasas de incidencia (IRR)(Por sus siglas en ingles) descontada con un criterio de precisi¶ on del
estimador para generar el vector de ponderadores ¶ optimos.
12M¶ ³nimos Cuadrados Ordinarios.
10Figura 1: Variable dependiente
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Fuente: C¶ alculos de los autores.
recordarse que uno de los principales supuestos de esta distribuci¶ on es que su media y
varianza son iguales. Si este no es el caso, entonces las observaciones est¶ an muy disper-
sas con respecto al modelo Poisson (Cuadro 1). Una de las posibles razones por la cual
la varianza excede la media es que los datos presentan gran cantidad de ceros.
Por otro lado la distribuci¶ on Binomial Negativa es una opci¶ on a la hora de estimar
el modelo con este tipo de datos, ya que puede ser usada como una alternativa a la
distribuci¶ on Poisson cuando la varianza del modelo es mayor que su media. En general
dado el exceso de ceros en la serie, la mejor manera de modelar los datos es a trav¶ es de
la metodolog¶ ³a Zero-In°ated Poisson (ZIP) o Zero In°ated Binomial Negative (ZIBN).
Ambas tienen en cuenta la gran cantidad de ceros en la distribuci¶ on de la variable
dependiente lo cual hace a estos modelos m¶ as pertinentes para este tipo de an¶ alisis.
Este tipo de aproximaciones desarrollan las estimaciones bajo dos reg¶ ³menes distintos y
luego los combina, donde la primera especi¯caci¶ on es necesaria para de¯nir los elementos
que caracterizan los datos con valor cero en la variable dependiente (Parte In°ated).
Mientras que la segunda especi¯caci¶ on se requiere para de¯nir las variables que afectan
la parte distinta de ceros en dicha variable (Parte No In°ated). En la ecuaci¶ on 3.4 se
especi¯can los dos reg¶ ³menes:
yt =
(
G(Zit) + "t si yt = 0;
F(Xit) + ´t si yt > 0;
(3.4)
donde la variable dependiente (yt) es el n¶ umero de entidades ¯nancieras bajo un alto
nivel de estr¶ es; G() y F() son funciones que relacionan el vector de variables explicativas
con la variable dependiente; Z es un vector de variables conformado por los retornos
11sobre activos (ROA) y la raz¶ on de pasivos no cubiertos (RPNC) en cada periodo de
tiempo. X se de¯ne como un vector de variables que incluye los retornos sobre patri-
monio (ROE), la cartera vencida sobre cartera total (CV/CT), la cartera improductiva
sobre cartera total (CI/CT), el margen de intermediaci¶ on ex-post (MI), la raz¶ on de
pasivos l¶ ³quidos sobre activos l¶ ³quidos (PL/AL) y ¯nalmente los fondos interbancarios
sobre los activos l¶ ³quidos FI/AL. Por su parte "t y ´t representan el termino de error
de cada r¶ egimen No existe un criterio claro para la especi¯caci¶ on de las variables que
deben contener los vectores Z y X del modelo expresados en la ecuaci¶ on 3.4. En esta
metodolog¶ ³a, la composici¶ on de los vectores Z dependi¶ o de dos factores: en primer lu-
gar se tuvieron en cuenta las variables que tienen mayor relevancia en los periodos de
estabilidad y en segundo lugar las variables que podr¶ ³an generar problemas de multico-
linealidad si se estimasen en el mismo regimen 13. Todas las variables est¶ an rezagadas
un periodo en aras de evitar problemas de endogeneidad.
Para la parte in°ated, un modelo Probit es estimado para caracterizar los excesos de
ceros de la variable dependiente. En cuanto a la parte (no in°ated) del modelo las
estimaciones ZIP y ZINB est¶ an basadas en regresiones Poisson y Binomial Negativa
respectivamente . Como se mencion¶ o anteriormente este segundo r¶ egimen es necesario
para de¯nir los elementos que caracterizan esta parte del modelo que no est¶ a afectado
por los excesos de ceros de la variable dependiente.
Los resultados de las estimaciones del modelo ZIP y ZINB se reportan en el cuadro 2.
El signo resultante que acompa~ na cada coe¯ciente estimado fue igual en ambas apro-
ximaciones. Para el caso del ROA en la parte In°ated (y = 0) del modelo, el signo es
positivo, lo cual es consistente con lo esperado; si en el periodo t el sistema presenta
un mayor ROA entonces se esperar¶ ³a con una mayor probabilidad que las entidades
no presentasen niveles de estr¶ es. Para el caso del RPNC 14. el signo estimado resulta
contra intuitivo dado que se~ nala que ante un aumento en este indicador 15aumenta la
probabilidad de un escenario con cero entidades bajo estr¶ es.
Cuando se analizan los signos resultantes de los coe¯cientes estimados de la parte No
In°ated (y > 0), se tiene que el coe¯ciente asociado al ROE presenta signo negativo,
lo que indica que ante un aumento en el ROE en el periodo t, la probabilidad de
tener entidades ¯nancieras bajo estr¶ es es menor. Con respecto a la cartera vencida
sobre cartera total (CV/CT), el signo se~ nala una relaci¶ on directa entre esta variable y
la probabilidad de encontrar entidades bajo estr¶ es ¯nanciero. Con respecto a la cartera
improductiva el signo no es el esperado, dado que la estimaci¶ on sugiere un signo negativo
lo cual es contraintuitivo, pues sugiere que ante un aumento de la cartera improductiva
como proporci¶ on de la cartera total, la probabilidad de encontrar entidades con altos
niveles de estr¶ es disminuye.
13Exist¶ ³a una alta correlaci¶ on entre el ROE y el ROA, asimismo entre el RPNC con la raz¶ on FI/AL.
14Para mayores detalles del c¶ alculo del RPNC, ver Reporte de Estabilidad Financiera. Banco de la
Rep¶ ublica.
15La raz¶ on de pasivos no cubiertos (RPNC) se~ nala una mejor situaci¶ on de liquidez cuando su valor
tiende a valores negativos.
12Cuadro 2: Modelos Estimados a partir de datos de conteo
ZIP ZINB

















Constante -11.581*** -4.114*** -16.824*** -6.221***
(2.937) (0.328) (6.072) (0.730)
Lnalpha -1.594
(0.196)***
Vuong Test 4.2*** 2.42***
obs, y=0 26 26
obs, y>0 140 140
Total Obs 166 166
ZIP: Zero In°ated Poisson
ZINB: Zero In°ated Negative Binomial
***Signi¯cativo al 1 %, ** Signi¯cativo al 5 %
Para el caso del margen de intermediaci¶ on (MI) no es claro el signo esperado del coe¯-
ciente asociado. Por un lado se sabe que cuando este indicador de rentabilidad es alto
es porque el sistema tiene un alto nivel de utilidades y por ende un bajo nivel de estr¶ es.
Asimismo, el MI puede ser un indicador de la competitividad del sector bancario: un ba-
jo nivel de MI podr¶ ³a implicar una fuerte competencia entre los bancos, entonces mayor
competencia presiona a los bancos a disminuir sus criterios en el momento de otorgar
cr¶ edito y as¶ ³ el estr¶ es ¯nanciero podr¶ ³a aumentar. Estos dos argumentos implican que
un mayor nivel de MI conlleva a un menor nivel de estr¶ es bancario. Sin embargo, este ar-
gumento puede ser refutado; el MI puede ser afectado por los requerimientos de capital
supervisados por el regulador. Existen escenarios en que las medidas regulatorias m¶ as
estrictas podr¶ ³an disminuir el MI y a su vez generar un sistema ¯nanciero m¶ as seguro
y m¶ as robusto frente a las crisis bancarias futuras. Dado este argumento, un menor MI
13no necesariamente implica un nivel m¶ as alto de estr¶ es en el sistema. En un escenario en
el que el ente regulador aumente el porcentaje de capital regulatorio m¶ ³nimo exigido,
los costos de las entidades bancarias se incrementarian por la necesidad de apalancarse
m¶ as para cumplir con las exigencias de los accionistas, lo que podr¶ ³a afectar las tasas
pasivas y activas de tal forma que disminuya el MI, dependiendo de la sensibilidad de
la demanda ante los cambios en las tasas. Asimismo, con requerimientos de capital m¶ as
altos se tiene un sistema ¯nanciero mas robusto, lo que se traduce en menores niveles
de estr¶ es bajo condiciones normales.
Otro escenario posible, es el evidenciado para el caso colombiano. Perez Reyna et.
al (2008) estudiaron los efectos generados por un aumento del encaje bancario sobre
la estabilidad ¯nanciera usando un modelo DSGE 16. Los resultados sugieren que en
Colombia, tras una medida de regulaci¶ on transitoria, en este caso el aumento del encaje,
el margen de intermediaci¶ on se incrementa en el trimestre siguiente, lo que se traduce
en mayores bene¯cios para los bancos. Sin embargo, tras la medida, la oferta de cr¶ edito
se contrae generando una mayor tasa activa incrementando de esta manera la carga
¯nanciera de los hogares. De ah¶ ³ que despu¶ es del segundo trimestre de haber establecido
la medida, los bene¯cios generados por los bancos disminuyen hasta el d¶ ecimo trimestre
donde alcanzan su nivel de largo plazo. Cabe aclarar que este an¶ alisis se realiza con un
choque transitorio en el periodo t, de¯nido como el aumento del encaje.
En este documento, dado el aumento en el MI durante el periodo de crisis y el signo
estimado por el modelo, se supone una relaci¶ on positiva entre el MI y la probabilidad
de encontrar entidades en niveles estr¶ es en el periodo t. Es decir cuando el margen
de intermediaci¶ on se incrementa, la probabilidad de encontrar entidades con niveles de
estr¶ es aumenta.
Por otro lado, las razones de liquidez (PL/AL) y (FI/AL) tienen un relaci¶ on directa con
el nivel de estr¶ es ¯nanciero. Los signos que acompa~ nan el coe¯ciente asociado son posi-
tivos, lo cual es consistente con lo esperado. Cuando estas razones tienen un valor muy
alto, indican que hay menos activos l¶ ³quidos para cubrir las obligaciones m¶ as urgentes,
lo que permite inferir una menor liquidez. Ambos modelos, tanto el ZIP como el ZINB
sugieren que ante un aumento en las razones de liquidez, la probabilidad de tener en el
sistema entidades bajo estr¶ es aumenta.
Al ¯nal del cuadro 2 se presenta la prueba de Vuong (1989), en donde se compara los
modelos ZIP y ZINB con el modelo est¶ andar poisson y binomial negativo respectiva-
mente. Dado que el valor z es positivo y signi¯cativo, la prueba de Vuong muestra que
los modelos Zero-In°ated tienen un mejor ajuste que el modelo est¶ andar (Poisson o
Binomial negativo).
Por otro lado debe se~ nalarse que los modelos de datos de conteo est¶ andar suponen in-
dependencia condicional en las realizaciones, de ah¶ ³ surge una de las mayores criticas
de este tipo de modelos cuando se utilizan datos de series de tiempo (Ver Gurmu y
Tr¶ ³vedi (1994)). Existen otros tipos de modelos que podr¶ ³an utilizarse para aproximar
16Modelo de equilibrio general din¶ amico estoc¶ astico por sus siglas en ingles.
14los determinantes de las crisis bancarias o de entidades en estr¶ es sin presentar dicha
limitaci¶ on. Para el caso Colombiano, Gomez-Gonzalez y Kiefer (2009) desarrollaron
un modelo de duraci¶ on para explicar las quiebras bancarias a trav¶ es de determinantes
espec¶ ³¯cos de la banca. En el documento los autores identi¯caron los determinantes de
las quiebras bancarias durante la crisis ¯nanciera en Colombia. Los resultados sugieren
que indicadores de solvencia, rentabilidad y de riesgo de cr¶ edito tienen un alta inciden-
cia; los signos de los coe¯cientes asociados son similares al modelo propuesto en este
documento.
Ponderaciones ¯jas basadas en la raz¶ on de tasas de incidencia (IRR)
El desarrollo de la metodolog¶ ³a anterior implica que los coe¯cientes estimados no pueden
ser interpretados directamente como los efectos marginales de las variables explicativas
en la variable dependiente. Para hallar el impacto generado en la variable dependiente,
se calcula la raz¶ on de tasas de incidencia (IRR) de cada variable explicativa de la parte
no in°ated, esta raz¶ on se de¯ne como el exponencial del coe¯ciente estimado (Ver Anexo
B, p¶ agina 33)
IRR ´ exp(¯i) (3.5)
El IRR representa la raz¶ on del numero esperado de entidades en estr¶ es en el periodo
i = z + 1 e i = z, manteniendo el resto de variables constantes. En otras palabras
representa en t¶ erminos relativos, cuanto cambia la variable dependiente por una unidad
de cambio de la variable explicatoria i, manteniendo el resto constante. Esta raz¶ on es
utilizada para la parte Poisson o Binomial negativa seg¶ un sea el caso. Por otro lado
para la parte Probit, en busca de obtener valores comparables con los IRR es necesario
re-escalar los coe¯cientes estimados, de¯niendo una variable ½. (Ver Anexo B, p¶ agina
34). Al ¯nal estos indicadores permitir¶ an generar las ponderaciones de cada variable
asociada.
Despu¶ es de obtener los IRR y ½ de los coe¯cientes asociados a las variables explicativas,
se hace necesario crear una raz¶ on que involucre estos indicadores de impacto con su
precisi¶ on, para ello se utiliza la desviaci¶ on est¶ andar de cada raz¶ on para generar un
ponderador que tenga en cuenta la magnitud de los IRR y ½, y a la vez su precisi¶ on. La
precisi¶ on de las razones de impacto ,medida con la desviaci¶ on est¶ andar, es una funci¶ on
de la precisi¶ on del coe¯ciente estimado 17. Para calcular dichas desviaciones se hace
necesario utilizar el M¶ etodo Delta18 (Ver Anexo C).
17Para los IRR y ½, las desviaciones est¶ andar se de¯nen como se(IRR(^ ¯i)) y se(½(^ ¯i)) respectivamente
18B¶ asicamente con el m¶ etodo delta se expande la funci¶ on de una variable aleatoria alrededor de su
media. Usualmente se utiliza la aproximaci¶ on de Taylor de primer orden, y entonces se halla la varianza.
15'i =
8
> > > <
> > > :
IRR( ^ ¯i)
1+se(IRR( ^ ¯i)) Modelo Poisson ¶ o Binomial Negativo;
½( ^ ¯i)
1+se(½( ^ ¯i)) Modelo Probit:
(3.6)
Donde 'i converge a IRR ¶ o ½ cuando el error est¶ andar tiende a cero.
El siguiente paso es hallar las ponderaciones de las variables explicativas, para ello
debemos agregar todos las razones de tasas de incidencia y los coe¯cientes re-escalados
de la parte Probit, para ¯nalmente conocer el peso que genera cada uno en el total.





Finalmente se calculan los pesos individuales wi como la raz¶ on entre 'i y ¿. El vector de






Este modelo permite generar las ponderaciones ¶ optimas de las variables en el ¶ ³ndice,
transformando los coe¯cientes asociados de las regresiones con las ecuaciones anterio-
res.19Al ¯nal a partir de estas tres metodolog¶ ³as (Igualdad de varianza, Componentes
principales y Regresiones Zero In°ated Binomial Negative) se generaron entonces las
ponderaciones de las variables que conforman el ¶ ³ndice. El desarrollo de estas distintas
metodolog¶ ³as en conjunto, permiten reducir las limitaciones que se generar¶ ³an si se
desarrollasen los ponderadores del ¶ ³ndice bajo una sola t¶ ecnica.
Bajo las distintas metodolog¶ ³as se construyeron ¶ ³ndices que presentaron un compor-
tamiento muy similar, y que para el caso de la metodolog¶ ³a de componentes principales
y modelos de datos de conteo (ZINB) dieron una alta ponderaci¶ on a las razones de
rentabilidad y de riesgo de cr¶ edito. En el cuadro 3, se presentan las ponderaciones para
el m¶ etodo de igualdad de varianza, componentes principales y modelos Zero In°ated
Binomial Negative. 20
19Las limitaciones para el caso colombiano radican en que bajo esta metodolog¶ ³a las variables selec-
cionadas presentan alg¶ un grado de multicolinealidad, por lo cual la inferencia a partir de los estimadores
puede estar sesgada, pero los estimadores son insesgados y consistentes. De igual manera se realiz¶ o un
ejercicio eliminando las variables que podr¶ ³an generar multicolinealidad y los resultados sugirieron un
¶ ³ndice con un comportamiento muy similar al anterior, aunque evidencia grandes variaciones en su nivel.
20Los resultados del modelo ZIP no se presentaron en la tabla dado que los resultados son similares
a los del modelo ZINB.
16Cuadro 3: Ponderaciones de las variables en el ¶ ³ndice
Igualdad de Varianzas(%) Componentes Principales(%) ZINB (%)
ROA 12.50 17.53 7.65
ROE 12.50 17.79 11.75
CV 12.50 18.01 15.69
CI 12.50 15.81 6.17
MI 12.50 12.79 23.03
PL 12.50 6.55 11.95
FI 12.50 7.41 12.03
RPNC 12.50 4.12 11.73
Fuente: Datos Superintendencia ¯nanciera. C¶ alculos de los autores.
4. ¶ Indice de Estabilidad Financiera IEFI
En la secci¶ on anterior se explica la obtenci¶ on de distintos vectores de ponderadores, que
ser¶ an utilizados para componer el¶ ³ndice. Los m¶ etodos utilizados fueron la aproximaci¶ on
de igualdad de varianza, los componentes principales y ponderaciones a partir de mode-
los de datos de conteo (ZIP, ZINB). Dado el vector de ponderaciones, el ¶ ultimo paso
a tener en cuenta para componer el ¶ ³ndice es el signo que deben llevar los distintos
indicadores que lo conforman. Para ello nos basaremos en la intuici¶ on econ¶ omica. En
este orden de ideas el ROA y el ROE se ponderan con signo negativo dada su relaci¶ on
inversa con los episodios de estr¶ es (a menor rentabilidad mayor estr¶ es), el resto de
variables se ponderan con signo positivo dada su relaci¶ on directa con los episodios de
estr¶ es. Ante un aumento en los indicadores de riesgo de cr¶ edito (CV/CT y CI/CT) se
espera un mayor nivel de estr¶ es; lo mismo sucede para el caso de las razones de liquidez
(PL/AL; FI/AL y RPNC): ante un aumento en estas razones se espera un incremento en
el indicador de estr¶ es ¯nanciero. Con respecto al margen de intermediaci¶ on (MI) como
hab¶ ³amos mencionado anteriormente, su incidencia es ambigua en el nivel de estr¶ es;
para el caso colombiano supondremos una relaci¶ on positiva entre esta variable y el nivel
de estr¶ es por las razones mencionadas en la secci¶ on anterior.
La informaci¶ on generada por el ¶ Indice de Estabilidad Financiera (IEFI) es f¶ acil de
interpretar. Dado que cada variable y el mismo ¶ ³ndice han sido estandarizados con
su respectiva media y varianza, entonces el nivel de estr¶ es del periodo actual puede
ser comparado con el hist¶ orico en t¶ erminos de desviaci¶ on de la media. Los valores del
¶ ³ndice mayores a cero equivalen a periodos de stress ¯nanciero mayores que el promedio,
mientras que valores negativos indican periodos de mayor estabilidad que en el promedio.
De la misma manera los crecimientos del ¶ ³ndice en determinado periodo de tiempo
tambi¶ en proveen informaci¶ on ¶ util acerca de la evoluci¶ on del nivel de estr¶ es en el periodo
de an¶ alisis.
Los distintos m¶ etodos utilizados para generar las ponderaciones han permitido desarro-
17llar tres¶ ³ndices distintos. Estos¶ ³ndices presentan un comportamiento casi id¶ entico, pero
di¯eren en t¶ erminos del nivel de estr¶ es. En general, a partir a partir de estos se pueden
desarrollar las mismas conclusiones para el nivel de estr¶ es del sistema ¯nanciero. Por
otro lado, medir la precisi¶ on del ¶ ³ndice es un trabajo dif¶ ³cil, dado que por de¯nici¶ on
el nivel de estr¶ es ¯nanciero no es una variable conocida, por lo cual lo sugerido en la
literatura internacional es comparar los niveles de estr¶ es de¯nidos por el ¶ ³ndice con las
evaluaciones hist¶ oricas de las crisis ¯nancieras. Se espera que en las crisis ¯nancieras21
el ¶ ³ndice presente los niveles de estr¶ es ¯nanciero m¶ as altos.
La Figura 2, muestra la evoluci¶ on del¶ ³ndice de estabilidad ¯nanciera para Colombia en
el periodo que va de 1995 a 2008 con una frecuencia mensual. En los periodos en que
el ¶ ³ndice est¶ a por encima de cero se in¯ere que el sistema se encuentra en un estado
de estr¶ es superior al promedio hist¶ orico, por otro lado cuando el ¶ ³ndice se encuentra
por debajo de cero, el sistema se encuentra en un nivel de estr¶ es inferior al promedio
hist¶ orico. El ¶ ³ndice esta expresado en unidades que representan las desviaciones con
respecto a su media.
Por de¯nici¶ on el IEFI captura el nivel de estr¶ es contempor¶ aneo y no se espera que el
¶ ³ndice como tal tenga poder de predicci¶ on para futuros periodos de estr¶ es o crisis. Para
t¶ erminos de pol¶ ³tica es muy ¶ util generar modelos que permitan pronosticar este nivel
de estr¶ es, en este caso el IEFI podr¶ ³a utilizarse como variable dependiente.
Una de las caracter¶ ³sticas que debe tener el ¶ ³ndice, para comportarse correctamente,
es la capacidad de detectar los eventos importantes. Para el caso colombiano, la crisis
econ¶ omica de ¯nales de los noventa es capturada con gran anticipaci¶ on por el IEFI. Se
deduce de la Figura 2 que el nivel de estr¶ es ¯nanciero sugerido por el ¶ ³ndice toma una
senda creciente desde ¯nales del a~ no 1997 y alcanza su pico m¶ aximo a ¯nales del a~ no
1999 lo cual es congruente con las observaciones y de¯niciones realizadas de la crisis
colombiana de ¯nales de los noventa. El ¶ ³ndice tambi¶ en reconoce periodos con bajos
niveles de estr¶ es, periodos de gran estabilidad ¯nanciera, como lo fueron los a~ nos 2005
y 2006.
¶ Indice de estr¶ es (IEFI) por tipo de entidad
Una de las principales diferencias de este trabajo con la literatura existente, radica
en que dada la disponibilidad de datos, para el caso colombiano se logra desarrollar un
¶ ³ndice de estr¶ es tanto por tipo de entidad como por entidad. Las metodolog¶ ³as empleadas
son la igualdad de varianzas y los componentes principales; los modelos de datos de
conteo no son utilizados en este apartado dado que no se cuenta con una variable que
de¯na el numero de entidades con un alto nivel de estr¶ es por periodo para cada tipo
de entidad 22. Al ¯nal se desarrolla un ¶ ³ndice para bancos comerciales (BC), bancos
21No existe un consenso generalizado acerca de qu¶ e constituye una crisis sist¶ emica ¯nanciera. Muchos
investigadores tienden a con¯ar en los criterios generados por los expertos en sistemas bancarios. Ver
Bell y Pain (2000).
22Para el caso del sistema ¯nanciero s¶ ³ se desarroll¶ o una variable dependiente que se~ nalara la cantidad
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especializados en cr¶ edito hipotecario (BECH), compa~ n¶ ³as de ¯nanciamiento comercial
(CFC) y cooperativas de ¯nanciamiento (COOP).
En general se puede observar que el comportamiento del¶ ³ndice por tipo de entidad tiene
una forma similar al presentado por el indicador del sistema, pero se debe resaltar que
dada esta desagregaci¶ on se logra de¯nir qu¶ e tipo de entidades presentan un mayor nivel
de estr¶ es. En la Figura 3, se muestran los cuatro indicadores que corresponden a cada
tipo de entidad; en los ¶ ultimos meses se puede notar como los indicadores de las CFC
y las COOP han presentado un acelerado crecimiento, lo cual sugiere que su nivel de
estr¶ es se ha incrementado muy r¶ apido, que para el caso particular de las CFC alcanz¶ o a
ser mayor que su media indicando un nivel de estr¶ es moderado. Para el caso de los BC
y BECH el aumento del nivel de estr¶ es tambi¶ en se ha acelerado pero en una menor
cuant¶ ³a.
En t¶ erminos de pol¶ ³tica y regulaci¶ on es importante poder realizar actividades de moni-
toreo tanto para el sistema ¯nanciero como para cada una de las entidades que lo
conforman. De ah¶ ³ surge la intenci¶ on de desarrollar un ¶ ³ndice de estr¶ es para cada tipo
de entidad; de esta forma se tiene una visi¶ on m¶ as especi¯ca de como se encuentra el
sistema ¯nanciero. Desde la perspectiva de un ¶ ³ndice global muchas veces no se logra
visualizar el estado de estr¶ es de algunos tipos de entidades que en el agregado son
una proporci¶ on peque~ na del sistema, pero que podr¶ ³an generar problemas de contagio
afectando al sistema ¯nanciero como un todo. Si este es el caso, el estr¶ es ¯nanciero
de entidades bajo estr¶ es por periodo.
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20no podr¶ ³a observarse en el ¶ ³ndice global en un principio dada la peque~ na proporci¶ on
que tiene ese tipo de entidad en el capital total del sistema ¯nanciero pero si podr¶ ³a
visualizarse en el ¶ ³ndice de estr¶ es por tipo de entidad. A manera de ejemplo, cuando se
analiza el¶ ³ndice global IEFI, el nivel de estr¶ es ¯nanciero para el ultimo a~ no del periodo
de an¶ alisis a¶ un se encuentra por debajo del nivel de estr¶ es promedio, lo que no ocurre
cuando se analiza el nivel de estr¶ es para el caso particular de las CFC, que para uno de
los indicadores estuvo por encima del nivel de estr¶ es promedio.
5. Pron¶ osticos
Como se ha mencionado anteriormente, el¶ ³ndice de estabilidad ¯nanciera (IEFI) genera
una medida contempor¶ anea del nivel de estr¶ es que presenta el sistema ¯nanciero colom-
biano para cada periodo de tiempo. Para t¶ erminos de pol¶ ³tica y supervision bancaria, un
ejercicio interesante es poder pronosticar el nivel de estr¶ es futuro del sistema, dado que
de esta manera los entes reguladores podr¶ ³an anticiparse tomando medidas regulatorias
en busca de prevenir las vulnerabilidades en el sistema.
En esta secci¶ on se presentan algunos modelos a utilizar para desarrollar los pron¶ osticos
del indicador; asimismo se mostraran los resultados, fortalezas y limitaciones de nues-
tro m¶ etodo. En general la literatura internacional sugiere el uso de variables macroe-
con¶ omicas para desarrollar pron¶ osticos del ¶ ³ndice de estr¶ es: por ejemplo en el trabajo
de Hanschel y Monnin (2005), a partir de una regresi¶ on se pronostica el ¶ ³ndice para el
sector ¯nanciero suizo utilizando como variables explicativas las brechas 23 de algunas
variables macro tales como el ¶ ³ndice accionario, el ¶ ³ndice del precio de la vivienda, el
PIB, la raz¶ on de cr¶ editos privados sobre PIB y la raz¶ on de inversion sobre PIB. Para el
caso de Estados Unidos, Puddu (2008), sigue la metodolog¶ ³a de los sistemas de alerta
temprana (EWS) basados en la aproximaci¶ on macro. Las variables seleccionadas son
cuatro: la tasa de in°aci¶ on, el crecimiento del PIB, la raz¶ on del total de cr¶ editos sobre
PIB y los precios promedios de la vivienda nueva. El autor emplea una regresi¶ on con el
primer y cuarto rezago de cada variable explicativa en busca de pronosticar el¶ ³ndice de
estr¶ es.
En este documento los pron¶ osticos se desarrollaran bajo dos distintas metodolog¶ ³as.
La primera se enfoca en una an¶ alisis autorregresivo; desde esta perspectiva el gran
supuesto ser¶ a que la historia del comportamiento del ¶ ³ndice de estr¶ es contiene toda la
informaci¶ on necesaria para explicar su comportamiento futuro bajo condiciones nor-
males. Para ello se estimo un modelo estad¶ ³stico Autorregresivo Integrado de Medias
M¶ oviles (ARIMA)24. La segunda metodolog¶ ³a involucrar¶ a algunas variables macro que
hemos considerado relevantes y que en las pruebas de causalidad presentan una relaci¶ on
con el IEFI, para esta parte del trabajo emplearemos un modelo de Vectores de Corre-
cci¶ on de Errores (VEC). Desde esta ultima perspectiva se supone que el entorno macro
23La serie de datos de la variablei menos su tendencia.
24Por sus siglas en ingles.
21tiene una fuerte incidencia en el nivel de estr¶ es, dado que este nivel no solo depender¶ a de
las vulnerabilidades del sistema sino de como se encuentra su entorno macroecon¶ omico.
ARIMA
Desde esta perspectiva univariada, se desarroll¶ o un modelo autorregresivo donde la
variable dependiente en el momento t es explicada por su pasado. Dado que el ¶ ³ndice
IEFI es una serie integrada de orden uno I(1) seg¶ un las pruebas de raices unitarias, se
hace necesario emplear un modelo ARIMA(p,r,q). Despu¶ es de analizar los criterios de
informaci¶ on de Akaike, Hannan-Quinn y Schwarz y los gr¶ a¯cos de la autocorrelation de
la serie, el modelo m¶ as parsimonioso fue el ARIMA(2,1,1):
(1¡L)IEFIt = 0;00037+0;5058(1¡L)IEFIt¡1+0;3979(1¡L)IEFIt¡2+²t+0;7487²t¡1;
(5.1)
donde IEFIt es el ¶ ³ndice de estr¶ es, L es un operador de rezagos, y ² es el termino de
error aleatorio.
A partir de este modelo estimado se calculan las proyecciones del ¶ ³ndice. Un primer
ejercicio consiste en desarrollar pron¶ osticos sobre muestra. Para ello se estim¶ o el modelo
hasta ¯nales del a~ no 2005 y se realizaron pron¶ osticos un paso adelante hasta ¯nales de
2008. En la Figura 4 Panel A, se muestran las observaciones de las diferencias del¶ ³ndice
y los pron¶ osticos estimados por el modelo. En el panel B se muestra el comportamiento
de los errores.
Figura 4: Pron¶ osticos (1-L)IEFI dentro de muestra.
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Fuente: C¶ alculos de los autores.
22En la Figura 5 Panel A, se muestran los pron¶ osticos para el ¶ ³ndice en niveles, bajo esta
aproximaci¶ on los pron¶ osticos parecen sobreestimar los datos observados, pero ¯nalmente
capturan la tendencia, la cual es importante para el an¶ alisis del estr¶ es ¯nanciero.
Figura 5: Pron¶ osticos IEFI dentro de muestra.
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Seg¶ un los resultados de los pron¶ osticos sobre muestra, dado que se esta utilizando un
modelo ARIMA, estos pron¶ osticos se ajustan muy bien al comportamiento del ¶ ³ndice
en diferencias, pero parece sobreestimar las observaciones de los niveles. Al ¯nal los
pron¶ osticos logran modelar la tendencia que el ¶ ³ndice toma en el futuro cuando se
hacen pron¶ osticos one-step ahead. En la Figura 6, se muestran los pron¶ osticos fuera de
muestra bajo el procedimiento de Recursive Forecasts; en donde cada pronostico hallado
es reemplazado en el modelo estimado para generar pron¶ osticos de algunos periodos m¶ as
adelante.
Figura 6: Pron¶ osticos IEFI fuera de muestra.
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23VEC: Modelo de Vectores de Correcci¶ on de Errores
Desde esta perspectiva, se desarrollaron pron¶ osticos para el IEFI teniendo en cuenta el
comportamiento de algunas variables macroecon¶ omicas. Las variables macroecon¶ omicas
consideradas fueron la in°aci¶ on, el desempleo, el¶ ³ndice mensual de la actividad econ¶ omi-
ca colombiana (IMACO)25, y el ¶ ³ndice del precio de la vivienda nueva (IPVN). Muchas
de las variables seleccionadas son las sugeridas por la literatura y por la disponibilidad
de las mismas. Otro criterio importante a la hora de de¯nir las variables macro nece-
sarias para pronosticar fueron las relaciones de causalidad que presentasen las variables
con el ¶ ³ndice. Al ¯nal estas relaciones se de¯nieron bajo la prueba de causalidad de
Granger(1969).
Un nivel alto de in°aci¶ on tiene efectos negativos en la riqueza de los hogares y en las
decisiones de inversion, asimismo un nivel alto en la variaci¶ on de los precios tiende a
incentivar el aumento en las tasas de inter¶ es. Todo esto conlleva a una menor demanda
de cr¶ edito por parte de los hogares y dado un aumento en las tasas de inter¶ es podr¶ ³a
generar menores niveles de solvencia; en el sentido que el incremento de las tasas genera
una perdida en el valor del portafolio en TES de la entidades adem¶ as de una mayor carga
¯nanciera para lo hogares que en cierta medida genera una mayor cantidad de activos
ponderados por riesgo dado el aumento en el riesgo de cr¶ edito. De ah¶ ³ que se espere
una relaci¶ on positiva entre la in°aci¶ on y el ¶ ³ndice de estr¶ es. Por su parte el desempleo
presenta tambi¶ en una relaci¶ on directa con el ¶ ³ndice de estr¶ es; a mayor desempleo se
espera una mayor tasa de impago para los cr¶ editos otorgados, lo cual aumenta la cartera
improductiva y por ende el estr¶ es ¯nanciero.
Tambi¶ en se consider¶ o un indicador de actividad econ¶ omica (IMACO), en aras de tener
una variable relacionada con la producci¶ on. Se espera que este variable presente una
relaci¶ on negativa con el indicador ¯nanciero. Un menor crecimiento econ¶ omico, genera
mayores tasas de cartera vencida y de cartera improductiva, adem¶ as de una menor
rentabilidad para las entidades ¯nancieras. Finalmente el ¶ ³ndice del precio de la vivien-
da nueva (IPVN) es tomado como una proxy de la riqueza de las familias, dado que
la vivienda representa uno de los activos m¶ as importantes de los hogares colombianos;
esto implica que un mayor nivel de IPVN se traduce en una mayor capacidad de endeu-
damiento para los hogares, teniendo en cuenta que la vivienda se puede presentar como
colateral. Por lo cual se espera una relaci¶ on negativa entre el IPVN y el nivel de estr¶ es.
Dado que las series seleccionadas no son estacionarias, y por el contrario son series
integradas de orden uno I(1), una de las posibles aproximaciones para modelar los
datos es a trav¶ es de un modelo de vectores de correcci¶ on de errores (VEC), siempre y
cuando logre encontrarse una relaci¶ on de largo plazo entre las variables. Para ello se hizo
necesario realizar una prueba de cointegraci¶ on de Johansen, con la cual se hallaron dos
vectores de cointegraci¶ on 26. Despu¶ es de estimar el modelo bajo dicha aproximaci¶ on se
realizaron algunos pron¶ osticos del¶ ³ndice de estr¶ es ¯nanciero (IEF), teniendo en cuenta el
25¶ Indice de mensual de la actividad econ¶ omica desarrollado por el Banco de la Republica
26El modelo estimado y las pruebas, no se presentan en el documento, pero pueden ser solicitadas a
los autores.
24pronostico de las variables macroecon¶ omicas utilizadas (Figura 7, p¶ agina 27). Bajo este
escenario, si la econom¶ ³a presenta un nivel de in°aci¶ on m¶ as bajo y una tasa desempleo
menor, adem¶ as de un crecimiento del nivel de precios de la vivienda mayor y un ¶ ³ndice
de actividad econ¶ omica con una tasa de crecimiento menos negativa, entonces el nivel
de estr¶ es ¯nanciero para los pr¶ oximos 18 meses sera un poco menor al presenciado a
¯nales de 2008.
6. Comentarios Finales
Para decisiones de pol¶ ³tica y supervisi¶ on, una medida que logre monitorear el sistema
¯nanciero en el tiempo, generando un indicador de la calidad del sistema periodo a
periodo, genera una visi¶ on m¶ as clara de las vulnerabilidades que este posee y ayuda
en la toma de decisiones oportunas y acertadas de regulaci¶ on en aras de disminuir los
efectos provocados por los periodos de crisis o inestabilidad.
Teniendo en cuenta este hecho, en el presente trabajo se desarroll¶ o un¶ ³ndice de estabili-
dad ¯nanciera con la capacidad de determinar el nivel de estr¶ es del sistema ¯nanciero
colombiano en el tiempo. Para ello se tuvieron en cuenta consideraciones de capital,
rentabilidad, riesgo de cr¶ edito y riesgo de liquidez de los establecimientos de cr¶ edito. El
¶ ³ndice se construy¶ o ponderando las razones ¯nancieras m¶ as relevantes a trav¶ es de distin-
tas metodolog¶ ³as que sugiere la literatura internacional. Las aproximaciones utilizadas
fueron el m¶ etodo de igualdad de varianza, los componentes principales y modelos para
datos de conteo. Bajo las distintas metodolog¶ ³as se construyeron¶ ³ndices que presentaron
un comportamiento muy similar, y que en general dieron una alta ponderaci¶ on a las
razones de rentabilidad y de riesgo de cr¶ edito.
Algunas de las metodolog¶ ³as utilizadas para la construcci¶ on del¶ ³ndice presentaron cier-
tas limitaciones que deben ser superadas en pr¶ oximos documentos. La forma en que se
establecieron los umbrales para determinar la variable dependiente (Estr¶ es) fue ad hoc,
lo cual podr¶ ³a mejorarse en pr¶ oximos trabajos. Tambi¶ en se hace necesaria la b¶ usqueda de
nuevos m¶ etodos que permitan generar ponderaciones precisas en aras de complementar
los m¶ etodos desarrollados en este estudio.
A pesar de la existencia de algunas limitaciones en los m¶ etodos utilizados, el compor-
tamiento del ¶ ³ndice es bastante acertado, y se ajusta muy bien con las evaluaciones
hist¶ oricas de los periodos de crisis y de bajo estr¶ es ¯nanciero. De hecho, el indicador
logra anticiparse a la crisis ¯nanciera colombiana con algunos meses de anticipaci¶ on,
mostrando un acelerado crecimiento en el nivel de estr¶ es. Otra de las virtudes del indi-
cador es que es una medida continua y cuanti¯cable en el tiempo con una periodicidad
mensual, lo cual permite ejercer una labor de monitoreo m¶ as exhaustiva, adem¶ as, de
que es un indicador f¶ acil de interpretar y comunicar. Por otro lado, uno de los princi-
pales aportes de este estudio es que genera indicadores de estr¶ es ¯nanciero tanto a nivel
agregado como por tipo de entidad, en busca de tener una visi¶ on m¶ as detallada de la
situaci¶ on del sistema ¯nanciero.
25A manera de ejercicio, al ¯nal del documento se realizaron algunos pron¶ osticos del
¶ ³ndice de estr¶ es ¯nanciero en busca de tener una intuici¶ on del comportamiento futuro
del nivel de estr¶ es. Para ello se desarrollaron dos modelos; primero se estim¶ o un modelo
autorregresivo (ARIMA) suponiendo que toda la informaci¶ on necesaria para pronosticar
realizaciones futuras se encuentra en la historia del indicador, y luego se estim¶ o un
modelo multivariado (VEC) utilizando variables macroecon¶ omicas como lo sugiere la
literatura internacional.
Este documento busca ser un punto de partida para el desarrollo de sistemas de alerta
temprana e indicadores de nivel de estr¶ es ¯nanciero para el caso colombiano. De la misma
manera se espera que el IEFI pueda ser utilizado para futuros estudios de estabilidad
¯nanciera como una serie de referencia, dado que por ser un indicador continuo podr¶ ³a
generar mayor informaci¶ on en el desarrollo de sistemas de alerta temprana que un
modelo dicot¶ omico en el que se de¯na si se est¶ a en un periodo de crisis o no.
26Figura 7: Variables Macroecon¶ omicas
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297. Anexos
Anexo A: De¯nici¶ on de la variable dependiente para el modelo ZIP y ZINB
Para desarrollar el modelo de datos de conteo se hizo necesario construir una variable que
representara el numero de entidades con altos niveles de estr¶ es o entidades en quiebra
durante cada periodo. En nuestro caso se construy¶ o una variable que representa la
cantidad de entidades bajo niveles de estr¶ es en el tiempo con una periodicidad mensual.
Para la construcci¶ on de la variable dependiente (Estr¶ es) fue necesario realizar un an¶ alisis
estad¶ ³stico entidad por entidad durante el periodo comprendido entre 1994-2008. La
idea b¶ asica fue determinar las razones ¯nancieras de todas las entidades y evaluarlas
con respecto a ciertos umbrales, para as¶ ³ determinar si se esta en una situaci¶ on de estr¶ es
¯nanciero o no.
Cuadro 4: Umbrales establecidos
Variable Umbrales (%) Primer Criterio
ROA 3.00 > Xi;t
ROE 5.00 > Xi;t
CV/CT 25.00 < Xi;t
CI/CT 10.00 < Xi;t
PL/AL 40.00 < Xi;t
FI/AL 60.00 < Xi;t
RPNC 0.00 < Xi;t
MARGEN 15.00 < Xi;t
Fuente: Los umbrales fueron establecidos ad hoc.
En el cuadro 4, se muestran los umbrales para el primer criterio de selecci¶ on. Estos
umbrales fueron asignados arbitrariamente, pero siempre teniendo en cuenta un nivel
moderado de estr¶ es. El procedimiento consiste en tomar los balances de cada una de
las entidades ¯nancieras existentes en el periodo t y a partir de estos elaborar las
distintas razones que se utilizan a la hora de construir el ¶ ³ndice; estas son el ROA,
ROE, CV/CT, CI/CT, MI,PL/AL, FI/AL y RPNC. Dadas estas razones, el an¶ alisis
siguiente fue determinar la cantidad de entidades que estaban por encima o por debajo
de este umbral, seg¶ un sea el caso27. Bajo este primer an¶ alisis el numero de entidades
que incumplieron alguno de los criterios se muestra en la Figura 8.
Despu¶ es de identi¯car las entidades que no satis¯cieron alguno de los criterios des-
critos anteriormente, se hizo necesario identi¯car cuales entidades presentaron razones
¯nancieras que incumplieron m¶ as de tres criterios en el mismo periodo; esto se hizo en
busca de identi¯car qu¶ e entidades presentaron debilidades en sus balances en el periodo
t (Figura 9).
27Por ejemplo para el caso del ROA, en el cuadro 4, se de¯ne el umbral al 3%, entonces una entidadi
incumpliria ese criterio si presenta un ROA menor en el periodo t
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En la Figura 9, se muestran el numero de entidades bajo estr¶ es para cada periodo t
seg¶ un los criterios de¯nidos anteriormente. Se observa que para el periodo de crisis se
alcanz¶ o el m¶ aximo hist¶ orico con un total de 44 entidades mientras que para periodos
entre 2005 y 2006 existen meses en los cuales no se encuentran entidades bajo estr¶ es.
Esta variable se utilizar¶ a como variable dependiente para realizar las estimaciones a
trav¶ es de los modelos de datos de conteo, en donde las variables explicativas son las
razones ¯nancieras nombradas anteriormente.
En la Figura 9 tambi¶ en se compara la variable (Estr¶ es) con el ¶ ³ndice de estabilidad
¯nanciera (IEFI)del sistema; el ¶ ³ndice tiene un comportamiento muy similar a esta
variable Estr¶ es, lo cual corrobora una vez m¶ as el buen ajuste que tiene el IEFI para
determinar el nivel de estr¶ es ¯nanciero. En los periodos en que el ¶ ³ndice alcanza sus
m¶ aximos hist¶ oricos un mayor numero de entidades se encuentran bajo un alto nivel
de estr¶ es, mientras que en periodos en que el ¶ ³ndice alcanza sus m¶ ³nimos hist¶ oricos en
algunos casos no hay entidades bajo estr¶ es teniendo en cuenta los criterios de¯nidos
anteriormente.
32Anexo B: La raz¶ on de tasas de incidencia (IRR)
1. Coe¯cientes asociados a la parte No In°ated
El coe¯ciente estimado de una variable explicativa i, obtenida a partir de una
regresi¶ on Poisson28 , puede ser interpretada como la diferencia entre los logaritmos
del valor esperado de entidades bajo estr¶ es, ¹, evaluado en i = n + 1 e i = n,
manteniendo el resto de variables constantes.
¯i = log(¹i=n+1) ¡ log(¹i=n) (7.1)
Donde ¯ es el coe¯ciente obtenido en la regresi¶ on y ¹ es el numero esperado de
entidades bajo estr¶ es. Los sub¶ ³ndices implican una unidad de cambio en la variable
estimada n.







De ah¶ ³ que se pueda interpretar a los par¶ ametros estimados como el logaritmo
de la raz¶ on de eventos esperados. Esto explica porque se llama raz¶ on de tasas de





La raz¶ on de tasas de incidencia (IRR), esta de¯nida como el exponencial del
coe¯ciente estimado;
IRRi ´ exp(¯i): (7.4)
Para nuestro caso representa la raz¶ on del n¶ umero esperado de entidades bajo estr¶ es
evaluadas en i = n + 1 e i = n, manteniendo el resto de variables constantes. En
otras palabras representa en t¶ erminos relativos esperados, c¶ omo cambia la variable
dependiente por una unidad de cambio en la variable explicativa i.
28Para el caso de la regresi¶ on Binomial Negativa aplica un an¶ alisis similar.
332. Coe¯cientes asociados a la parte In°ated
Los coe¯cientes estimados en este regimen del modelo, se estiman a trav¶ es de un
modelo Probit. En busca de hacer los valores comparables con los IRR de la parte
Poisson y Binomial Negativa, los coe¯cientes deben ser re-escalados.
Suponiendo un modelo Probit de la siguiente forma:






= 1 si y¤ > 0;
= 0 si y¤ = 0
(7.6)
En este caso, la probabilidad que y = 0 dados los valores de las variables explica-
tivas esta dado por la siguiente ecuaci¶ on:
P(y = 0jx) ´ 1 ¡ G(x¯) (7.7)
donde G(x¯) es la funci¶ on de distribuci¶ on del termino de error e. Si suponemos que
la ¶ unica variable explicativa es el RPNC y una constante ^ ®. Adem¶ as, si de¯nimos
a ½ como la raz¶ on entre P(y = 0jx) cuando el RPNC=1 y la misma probabilidad
calculada cuando el RPNC=0, tenemos que:
½ ´
P(y = 0jRPNC = 1)
P(y = 0jRPNC = 0)
(7.8)
La raz¶ on ½ es una funci¶ on de la parametrizaci¶ on y del coe¯ciente estimado ^ ¯RPNC
y ^ ®, es decir ½ = f(RPNC; ^ ¯RPNC; ^ ®). La interpretaci¶ on es la siguiente: si se
da un aumento de una unidad en la variable explicativa, manteniendo el resto
constante, la probabilidad de obtener un resultado y = 0 aumenta en ½. Recuerde
que este an¶ alisis de la raz¶ on ½ se ha realizado para comparar los resultados de la
parte In°ated con los resultados (IRR) de la parte No in°ated.
34Anexo C: M¶ etodo Delta para la estimaci¶ on de la varianza
Varianza de una funci¶ on de una variable aleatoria
Dado que X es una variable aleatoria con valor esperado ¹X y varianza ¾2
X.
Adem¶ as, se tiene una variable Y que esta de¯nida por f(X), donde la deriva-
da de f(X) con respecto a existe. Entonces la funci¶ on f(X) puede ser aproximada
por una serie de Taylor de orden uno, donde X esta evaluado en ¹X:
^ f(X) ¼ f(¹X) + f0(¹X)(X ¡ ¹X)
De ah¶ ³, que la varianza de f(X) puede aproximarse tomando la varianza de ^ f(X).
V ar[f(X)] ¼ V ar[ ^ f(X)]
V ar[f(X)] = V ar[f0(¹X)(X ¡ ¹X)]
V ar[f(X)] = (f0(¹X))2¾2
X:
Varianza de una funci¶ on de varias variables aleatorias
Si X y Y son variables con media ¹X y ¹y, varianza ¾2
X y ¾2
Y , y covarianza
¾XY 2.Ademas, existe una variable Z que esta de¯nida como una funci¶ on de X y
Y , Z = f(X;Y ). Entonces la funci¶ on f(X;Y ) puede ser aproximada por una serie
de Taylor de primer orden.
^ f(X;Y ) = f(¹X;¹Y ) + f0
X(¹X;¹Y )(X ¡ ¹X) + f0
y(¹X;¹Y )(Y ¡ ¹Y )
De ah¶ ³, que la varianza puede ser aproximada de la siguiente manera:
V ar[f(X;Y )] ¼ (f0
X(¹X;¹Y ))2¾2
X+(f0
Y (¹X;¹Y ))2¾2
Y +2f0
X(¹X;¹Y )¤f0
Y (¹X;¹Y )¤¾X;Y
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